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关系挖掘驱动的视频描述自动生成

摘要
视频的自动描述任务是计算机视觉

领域的一个热点问题．视频描述语句的
生成过程需要自然语言处理的知识，并
且能够满足输入（视频帧序列） 和输出
（文本词序列）的长度可变．为此本文结
合了最近机器翻译领域取得的进展，设
计了基于编码⁃解码框架的双层 ＬＳＴＭ 模
型．在实验过程中，本文基于构建深度学
习框架时重要的表示学习思想，利用卷
积神经网络（ＣＮＮ）提取视频帧的特征向
量作为序列转换模型的输入，并比较了
不同特征提取方法下对双层 ＬＳＴＭ 视频
描述模型的影响．实验结果表明，本文的
模型具有学习序列知识并转化为文本表
示的能力．
关键词

视频描述；ＬＳＴＭ 模型；表示学习；特
征嵌入

中图分类号 ＴＰ３９１􀆰 ４１；ＴＰ１８３
文献标志码 Ａ

收稿日期 ２０１７⁃０８⁃２８
资助项目 国家自然科学基金（６１５７２５０３，６１４３
２０１９）；北京市自然科学基金（４１５２０５３）
作者简介

黄毅，男，硕士生，研究方向为模式识别．
ｈｕａｎｇｙｉ２０１７＠ ｉａ．ａｃ．ｃｎ

徐常胜（通信作者），男，博士，研究员，博
士生导师，主要研究方向是多媒体数据分析及
应用．ｃｓｘｕ＠ ｎｌｐｒ．ｉａ．ａｃ．ｃｎ

１ 中国科学院自动化研究所 模式识别国家
重点实验室，北京，１００１９０

２ 中国科学院大学，北京，１０００４９

０　 引言

　 　 随着社会网络和在线内容分享服务的迅猛发展，互联网上积累

了大量的图像、视频等视觉数据．据统计，每分钟上传 ＹｏｕＴｕｂｅ 视频分

享网站的视频长度达到 １００ ｈ，而上传至 Ｆｌｉｃｋｒ 图片分享网站的图片

更是多达百万幅．如果能充分理解如此庞大丰富的互联网视觉数据，
它们就是一个高价值的信息库，可以进一步为社会服务．然而，为了应

对如此大量的视觉信息的收集、分类和处理工作，仅仅依靠人工方法

是不够的．这时进行视觉数据的内容理解方面的研究工作就显得尤为

重要．
视觉数据的内容理解在计算机视觉和多媒体应用领域已有广泛

的研究，包括目标分类、检测和图像描述等．其中视觉数据的描述是近

几年新兴的研究方向，主要研究如何自动生成对图片或视频片段的

描述性文字，准确表达其所传达的内容．其在人机交互、基于内容的视

频搜索、帮助视觉障碍者理解视觉内容等方面都有重要的应用．传统

的图像描述方法［１］ 习惯将其划为 ２ 个子问题：首先使用图片分类技

术，提取图像特征，识别图像中实体、行为和场景；然后再结合从文本

语料库挖掘出的统计特征，估计最有可能的主语、动词、宾语和地点

的语法结构，最后生成图像的文本描述．用手工设计的语法、根据所识

别的内容生成相当有限的描述性句子．这样的方法更多的是关注图像

里面有什么，然后总是重复使用描述模型在训练时使用的语句，而对

于图像中的物体与物体之间、物体和环境之间的关联及意义并不能

给出满意的描述．
显然对图像的自动描述需要更加高级的智能形态．计算机不仅需

要识别出图像中的物体，同时必须更加深入理解视觉数据中物体之

间以及物体和环境之间的关系，甚至包括一些抽象的属性．图像自动

描述研究的突破得益于近年来计算机视觉和自然语言处理领域取得

的进步． ２０１２ 年， 深度卷积神经网络 （ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 对象识别挑战赛中首先获得成功［２］ ．紧接

着在 ２０１４ 年，机器翻译研究获得了巨大的进展，Ｃｈｏ 等［３］研究人员利

用一种特殊的循环神经网络———长短期记忆模型（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）将源语言的句子编码为一个具有丰富语义知识的向

量，然后将这个语意向量作为解码 ＬＳＴＭ 的起始隐藏状态，最后生成

目标语言的句子．２０１５ 年，Ｇｏｏｇｌｅ Ｂｒａｉｎ 团队的 Ｖｉｎｙａｌｓ 等［４］ 　 　 　 　



从上述研究中获得了启发，利用 ＣＮＮ 提取出具有高

层语义知识的图片特征，然后将其作为语言生成模

型 ＬＳＴＭ 的输入，生成文本序列．在遇见全新场景时，
这个模型能够基于图片中物体和环境之间的交互关

系，自动生成准确的图像描述，并且使用的自然语言

非常流畅．此后，该团队发现对视觉模型和语言生成

模型进行端到端的联合训练有利于相互提升效

果［５］，图片自动描述模型可以生成更精确、更细节化

的句子．
而对于开放领域的视频描述，其难点不仅在于

难以确定视频中的突出内容，而且很难适当地根据

视频前后关系进行事件描述．视频描述模型应允许

对可变长度输入序列进行处理，并提供可变长度输

出．微软亚洲研究院所提出的方法［６］ 将二维视觉上

的卷积神经网络和三维的动态卷积神经网络结合，
并且增加了一种用于探索视觉内容与句子语义之间

关系的联合嵌入模型． 文献 ［ ７⁃９］ 都构建了双层

ＬＳＴＭ 的语言生成模型，对视频序列帧编码和文字解

码进行联合学习．它们都可以捕捉长期依赖性，能够

如同描述静态图片一样很好地描述动态视频．

１　 ＬＳＴＭ 视频描述模型

１􀆰 １　 序列到序列框架

在例如机器翻译、视频描述等许多应用场景中，
需要将不同长度的输入序列映射到不同长度的输出

序列．用于映射可变长度序列到另一可变长度序列

最简单的 ＲＮＮ 架构最初由 Ｃｈｏ 等［３］提出，之后被使

用到机器翻译中，获得了当时最好的结果．研究人员

把这种构架称作编码⁃解码或序列到序列构架．
该构架在给定输入序列 ｘ２，ｘ２，…，ｘｎ 的情况下

学习生成输出序列 ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ ．其工作机制为：作为

编码器（Ｅｎｃｏｄｅｒ） 的 ＲＮＮ 处理输入序列，输出上下

文 Ｃ．这个上下文 Ｃ 可能是一个概括输入序列 ｘ１，ｘ２，
…，ｘｎ 的向量或是一个向量序列． 之后解码器

（Ｄｅｃｏｄｅｒ） 的 ＲＮＮ 用 Ｃ 作为输入，并产生输出序列．
这种构架可以使输入输出序列的长度 ｎ 和 ｍ 彼此不

同．２ 个 ＲＮＮ 以最大化 ｌｏｇ Ｐ（ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ ｜ ｘ１，ｘ２，
…，ｘｎ） 为目标共同学习．

１􀆰 ２　 长短期记忆模型

在进行从输入序列到输出序列的映射时，能够

很好地利用序列前后之间的关系是循环神经网络

（ＲＮＮ）的一个重要优点．然而在实际操作过程中，标
准的 ＲＮＮ 结构承载长期信息的能力非常有限．给定

输入对后续时间步上的隐藏层及输出层的影响，会
随着网络的循环而发生指数级的衰减，最后导致网

络“忘记”了最早学习到的信息．这种情况在机器学

习领域被称作梯度消失（Ｖａｎｉｓｈｉｎｇ Ｇｒａｄｉｅｎｔ） ．为了解

决这个问题，Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 等［１０］ 引入自循环的巧妙构

思，提出了长短期记忆 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）模型．

在传统 ＲＮＮ 结构中，隐层只有一个向量 ｈ 作为

状态变量，这导致 ＲＮＮ 往往对短期内的输入过于敏

感．而 ＬＳＴＭ 网络除了外部的 ＲＮＮ 循环外，还具有内

部的细胞（Ｃｅｌｌ）自环，用于保存长期状态．如图 １ 所

示，ＬＳＴＭ 结构包含 ３ 个门结构，用于控制细胞状态：
输入门（Ｉｎｐｕｔ Ｇａｔｅ）控制 ＬＳＴＭ 考虑当前输入 ｘｔ 的

程度；忘记门（Ｆｏｒｇｅｔ Ｇａｔｅ）控制 ＬＳＴＭ 对先前存储的

细胞状态 Ｃｔ －１ 的记忆程度；输出门（Ｏｕｔｐｕｔ Ｇａｔｅ）用
于决定多少记忆转移至隐层 ｈｔ ． ＬＳＴＭ 的循环公式

如下：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ），
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ），
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂ０），
􀭾Ｃｔ ＝ ϕ（ＷＣ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂＣ），
Ｃｔ ＝ ｆｔ☉Ｃｔ －１ ＋ ｉｔ☉􀭾Ｃｔ，
ｈｔ ＝ ｏｔ☉ϕ（Ｃｔ），

上述公式中，σ 表示 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，ϕ 表示双

曲正切函数，☉ 运算符表示向量中对应元素相乘．

图 １　 ＬＳＴＭ 结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

ＬＳＴＭ 网络相比简单的循环构架更容易学习长

期依赖，其允许网络在较长持续时间内积累信息．一
旦中间某些信息被使用，让神经网络选择将其遗忘

３４６
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：６４２⁃６４９
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的做法确实取得了更好的效果．ＬＳＴＭ 已经在极具挑

战性的序列处理任务上已经取得了最先进的

水平［１１］ ．

１􀆰 ３　 基于双层 ＬＳＴＭ 的序列转换模型

在视频描述任务中，需要处理视频的序列帧，然
后输出对应的描述语句．序列到序列的深度学习框

架可以很好地满足这个要求．本文使用一个对时间

结构比较敏感的双层 ＬＳＴＭ 模型：首先将视频序列

帧逐一编码，逐步建立能够有效地编码视频潜在对

象、活动和场景的 ＬＳＴＭ 隐层语义表示．一旦读取了

视频的所有帧，该模型就会逐词生成一个句子．对于

帧的编码和词的解码，都利用平行语料库共同进行

学习．这使得该模型具有以下特点：
１） 能够处理不同的输入帧数量；
２） 能够学习和使用视频的时间结构；
３） 能够学习语言模型生成自然语言句子．
ＬＳＴＭ 模型在时间上的展开如图 ２ 所示．对于 ２

个 ＬＳＴＭ，隐层的单元数都设置为 １ ０００． 第 １ 层

ＬＳＴＭ 的隐层 ｈｔ 作为第 ２ 层 ＬＳＴＭ 的输入 ｘｔ ．在这个

模型结构中，第 １ 层 ＬＳＴＭ 用于处理视频输入帧序

列，第 ２ 层 ＬＳＴＭ 用于输出单词序列．在前几个时间

步中，第 １ 层 ＬＳＴＭ 接受序列帧并编码，同时第 ２ 层

ＬＳＴＭ 接收第 １ 层 ＬＳＴＭ 的隐层 ｈｔ ，然后将其与零向

量＜ｐａｄ＞连接后进行编码．这段时间，２ 个 ＬＳＴＭ 进行

编码不进行损失计算．在视频所有帧都被作为输入

后，第 ２ 层 ＬＳＴＭ 接收语句开始标签＜ＢＯＳ＞，然后将

其循环的隐层解码为单词序列．在解码阶段，通过先

图 ２　 双层 ＬＳＴＭ 视频描述模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｖｉｄｅｏ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｗｏ－ｌａｙｅｒ ＬＳＴＭ

前视觉帧序列的编码和已经预测出的单词，对输出

的隐层进行下一个单词的预测，最终形成相应的视

频描述语句，最后输出结束标志＜ＥＯＳ＞．
训练阶段，模型以最大化预测语句的似然值为

优化目标．将 θ 作为模型参数，ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ） 作

为输出序列，则优化 θ 的公式可以表示成：

θ∗ ＝ ａｒｇｍａｘ
θ

∑
ｍ

ｔ ＝ １
ｌｏｇ ｐ（ｙｔ ｜ ｈｎ＋ｔ－１，ｙｙ－１；θ） ．

该似然值的优化采用随机梯度下降法，损失函

数的计算只在 ＬＳＴＭ 学习解码阶段进行．在损失值反

向传播的过程中，ＬＳＴＭ 学习产生适合输入视频帧序

列的隐层表示 ｈｔ ．第 ２ 层 ＬＳＴＭ 的输出 ｚｔ 用于预测

出现的单词．该模型使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算单词 ｙ 在

词汇表 Ｖ 中的概率分布：

ｐ（ｙ ｜ ｚｔ） ＝ ｅｗｙｚｔ

∑
ｙ′∈Ｖ

ｅｗｙ′ｚｔ
．

２　 基于关系特征嵌入的视频表示

图像的低层视觉特征和高层语义知识存在很大

的鸿沟，原始的视频图片帧无法直接作为模型的输

入．因此在进行视频到文本的序列转换前，需要得到

视频的特征表示．视频帧的表示方式会直接影响

ＬＳＴＭ 描述模型产生的结果，获得视频的有效表示对

完成视频描述任务至关重要．

２􀆰 １　 视频目标特征表示

近年来，深度卷积神经网络（ＤＣＮＮ）在计算机

视觉领域的任务中取得了不俗的成绩．ＤＣＮＮ 能够通

过将输入图片嵌入到固定长度的向量中，得出原始

图像的有效表征 ． ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ 和

４４６
黄毅，等．关系挖掘驱动的视频描述自动生成．

ＨＵＡＮＧ Ｙｉ，ｅｔ ａｌ．Ｖｉｄｅｏ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ．



ＲｅｓＮｅｔ 等 ＣＮＮ 结构都能获得不错的图像目标特征

表示． Ｚｈｏｕ 等［１２］ 在 ２０１５ 年发现： 在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 和

Ｐｌａｃｅｓ 基准数据集上训练的深度卷积神经网络中的

隐藏单元学习得到的特征通常是可以解释的，它们

可以对应人类自然分配的标签．在应用于计算机视

觉任务的神经网络中，不是每层的隐藏单元总是能

学习出具有简单语言学名称的事物，但有趣的是，这
些事物会在深度卷积神经网络的顶层附近出现．因
此在视频描述任务中，可以使用 ＤＣＮＮ 预处理视频

的序列帧得到视频的序列表示，并将其作为视频描

述模型的输入．

２􀆰 ２　 关系特征嵌入

知识表示学习（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ，ＫＲＬ）源于结构化的文本表示．经典的知识图谱

通常以（ｈ，ｒ，ｔ）的三元组形式表示大量结构化的文

本信息，其中 ｈ 表示头实体（Ｈｅａｄ Ｅｎｔｉｔｙ），ｒ 表示实

体之间的关系（Ｒｅｌａｔｉｏｎ），ｔ 表示尾实体（Ｔａｉｌ Ｅｎｔｉｔｙ） ．
文本 ＫＲＬ 方法利用基于翻译的技术，将实体和关系

投影到连续的低维语义空间中，并将其视为对头部

实体和尾部实体之间的关系的翻译操作．受文本

ＫＲＬ 的启发，视觉 ＫＲＬ 对包含 ２ 个对象（对应于文

本 ＫＲＬ 中的“实体”）及它们的交互（对应于文本

ＫＲＬ 中的“关系”）的图像区域编码，并映射到语义

空间中．
然而，文本 ＫＲＬ 和视觉 ＫＲＬ 仅仅专注于从单一

模态学习知识表示，而忽略了其他模态的补充信息．
虽然现有的知识表示研究取得了很大的成功，但这

项研究还需要推广到多模态，使其在实际应用中获

得更好的泛化效果．文献［１３］提出了一种新型的多

模态知识表示学习 （Ｍｕｌｔｉ⁃Ｍｏｄａｌ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｒｅｐｒｅ⁃

图 ３　 双增强跨模态深度学习

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｂｉ⁃ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＭ⁃ＫＲＬ）框架，尝试处理来自文

本和视觉 ２ 个模态的知识，利用文本和视觉 ２ 个模

态进行双增强知识表示学习．该模型通过零点多模

态检索来证明它的方法可以将不同的模态的知识投

射到共同的知识空间中，而且学习的知识可以表示

未知的关系．
在利用视觉模态增强文本知识表示时，定义关

系三元组：对于锚定关系 Ｓａ
ｉ ，与其相似的视觉模态关

系定义为 Ｓｐ
ｉ ，与其不相似的剩余关系定义为 Ｓｎ

ｉ ．在训

练 ＬＳＴＭ 网络时，除了原有的损失函数，增加了一项

包含该三元组的表示：
Ｌｔｒｉｐｌｅｔｉ

＝ ‖ｈ（Ｓａ
ｉ ） － ｈ（Ｓｐ

ｉ ）‖２
２ －

　 　 ‖ｈ（Ｓａ
ｉ ） － ｈ（Ｓｎ

ｉ ）‖２
２ ＋ α，

其中， ｈ（Ｓｉ） 是 Ｓｉ 的文本关系表示，α 是正相关与负

相关对之间的边界值．
在利用文本模态增强视觉知识表示时，使用下

式优化 ＣＮＮ：

ｍｉｎ
Ｗ，ｂ

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｉ

ｋ ＝ １
‖ｇ（ｖｉｋ） － ｈ（Ｔｉ）‖２

２ ＋ λ‖Ｗ‖２
２，

其中，Ｍ 是训练集中多模态关系的数量，ｖｉｋ 是关系 ｉ
中的第 ｋ个图片，Ｎｉ 是关系 ｉ中图片的总数量，ｇ是图

片的视觉知识表示，ｈ（Ｔｉ） 是第 ｉ 个文本关系的知识

表示．Ｗ 和 ｂ 是 ＣＮＮ 的网络参数，λ‖Ｗ‖２
２ 是优化的

正则化项．整个模型的训练流程如图 ３ 所示．
与之前的知识表示方法相比，ＭＭ⁃ＫＲＬ 框架具

有以下几个优点：
１）可以自动从网络中有效地挖掘具有结构化的

文本和视觉关系的多模态知识；
２）提出的双增强跨模态深度神经网络（Ｂｉ⁃ｅｎ⁃

ｈａｎｃｅｄ Ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＣ⁃ＤＮＮ）

５４６
学报（自然科学版），２０１７，９（６）：６４２⁃６４９

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１７，９（６）：６４２⁃６４９



能够学习独立于任务和模态的共同知识空间；
３）通过将已经学习得到的知识与已经可见的孤

立实体和关系迁移到未知的关系中，能够表示出未

知的多模态关系．

３　 实验与分析

３􀆰 １　 视频描述数据集

机器学习中大部分算法都要从数据集（Ｄａｔａｓｅｔ）
上获取经验．近年来神经网络性能的提升，较大的数

据集减少了统计泛化对神经网络的挑战的程度．微
软视频描述语料库（Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｄｅｏ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ Ｃｏｒ⁃
ｐｕｓ，ＭＳＶＤ）项目［１４］ 是工作人员描绘的 ＹｏｕＴｕｂｅ 上

单活动短片段（通常不到 １０ ｓ）的数据集合．工作人

员对 ２ ０００ 多个视频给出了多语言描述，其中含有 ８
万多个英语描述，并且都包含明确的动作或事件．该
数据集之前就在许多行为识别、视频描述任务中被

使用．在本实验中，只使用其中的英文描述，并在实

验前对文本进行最小化预处理．最终选择 １ ２００ 个视

频作为训练集，１００ 个视频作为验证集．数据集的统

计如表 １ 所示．

表 １　 ＭＳＶＤ 数据集统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＭＳＶＤ ｄａｔａｓｅｔ

训练集 验证集

视频数量 １ ２００ １００

参考语句数量 ４９ １２０ ４ ３１４

３􀆰 ２　 评估指标

对于机器产生的语句，如果人为地评价其好坏，
不足之处是其中包含了太多的主观性．近年来，国际

上使用一些自动评判标准用于评价机器翻译结果的

好坏．目前比较流行、结果较好的有 ＭＥＴＥＯＲ 和 ＣＩ⁃
ＤＥＲ 评价标准．

ＭＥＴＥＯＲ 指标［１５］ 最初用于评估机器翻译的结

果．该方法基于给定假设语句和一组参考语句对齐

程度来计算 ＭＥＴＥＯＲ 分数，并且相比较早的评价标

准（如 ＢＬＥＵ、ＲＯＵＧＥ），ＭＥＴＥＯＲ 还包含了同义词匹

配．文献［１６］表明，当参考语句较少时，ＭＥＴＥＯＲ 指

标总是比 ＢＬＥＵ、ＲＯＵＧＥ 更好，与人为评价结果有较

高的相关性．ＭＥＴＥＯＲ 指标后来也被用于图片描述

领域的结果评价，并且也有很好的表现［１７］ ．
ＣＩＤＥＲ 评价标准［１６］ 不同于机器翻译的评价标

准，该标准是在计算机视觉与模式识别大会上首次提

出的．ＣＩＤＥＲ 是针对图像描述问题的评价标准．之前评

价标准关注的是结果与参考语句的相关性，而 ＣＩＤＥＲ
更加关注计算机自动生成的句子与人为书写的句子

的相似性，而且在含有大量参考语句的评价过程中，
ＣＩＤＥＲ 在匹配度上的表现要好于 ＭＥＴＥＯＲ 标准．

３􀆰 ３　 实验过程

本文使用 ＣＡＦＦＥ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ
Ｆａｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）框架搭建深度神经网络模

型［１８］，并对神经网络进行训练和测试．
实验中，作为输出目标的单词序列采用独热编

码（Ｏｎｅ⁃Ｈｏｔ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ），第 ２ 层的 ＬＳＴＭ 的输出 ｈ２
ｔ 的

维数设置为词汇表中单词的个数 Ｎ，然后对 ｈ２
ｔ 应用

ｓｏｆｔｍａｘ 函数，归一化概率并最终确定输出的词汇．在
ＬＳＴＭ 自循环过程中，将输出单词向量 ｈ２

ｔ 嵌入到较

低的 ５００ 维空间中，并与第 １ 层的 ＬＳＴＭ 的输出 ｈ１
ｔ

连接，共同构成第 ２ 层 ＬＳＴＭ 的输入．
针对视频帧序列的知识表示，本文进行了 ２ 个

实验：
１） 使用 ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２［１９］提取视频帧的知识表示．

实验过程中，移除了网络最后一个全连接层，将最后

一个池化层的 ２ ０４８ 维向量作为视频帧的知识表示，
之后将其嵌入到一个 ５００ 维空间中，作为视频描述

模型中第 １ 层 ＬＳＴＭ 的输入 ｘ１
ｔ ．

２） 利用 ＢＣ⁃ＤＮＮ 提取图像的关系特征，将其最

后一个全连接层 ｆｃ９ 的 １２８ 维特征向量与 ＲｅｓＮｅｔ⁃
１５２ 中得到的 ２ ０４８ 维的特征向量连接，并嵌入到一

个 ５００ 维空间中，作为视频描述模型中第 １ 层 ＬＳＴＭ
的输入 ｘ１

ｔ ．
其中，从高维映射到低维的连接权重与双层

ＬＳＴＭ 网络共同训练．在整个训练过程中，综合考虑

训练的显存消耗和模型处理视频的长度的能力，我
们将双层 ＬＳＴＭ 视频描述模型展开成 ８０ 个时间步

长，训练批量设置为 ３２．在视频帧序列输入结束后，
使用 ０ 填充后续的输入．在切分视频时，每隔 １０ 帧提

取一个样本，对于切分后的 ＭＳＶＤ 数据集中的视频，
都可以在 ８０ 个时间步长内编码完成并解码输出词

序列．

３􀆰 ４　 结果分析

如表 ２ 所示的是视频描述模型在 ＭＳＶＤ 数据集

上的实验结果． 其中第 １ 行是文献 ［ ９］ 中利用

ＶＧＧＮｅｔ 提取视频特征训练 ＬＳＴＭ 描述模型的实验

结果． 本文使用基于 ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２ 的特征提取和

ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２＋ＢＣ⁃ＤＮＮ 的连接特征，在 ＭＳＶＤ 数据集

上进行视频描述实验．

６４６
黄毅，等．关系挖掘驱动的视频描述自动生成．

ＨＵＡＮＧ Ｙｉ，ｅｔ ａｌ．Ｖｉｄｅｏ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ．



表 ２　 不同特征表示下视频描述的评价结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｂｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

模型
评估指标

ＭＥＴＥＯＲ ＣＩＤＥＲ

ＶＧＧＮｅｔ［９］ ２９􀆰 ０ ５２􀆰 ６

ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２ ３０􀆰 ９ ５０􀆰 ８

ＲｅｓＮｅｔ＋ＢＣ⁃ＤＮＮ ２９􀆰 ９ ５６􀆰 ２

基于 ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２ 的视频特征提取在 ＭＥＴＥＯＲ
指标上从 ＶＧＧＮｅｔ 的 ２９􀆰 ０ 提高到了 ３０􀆰 ９，ＣＩＤＥＲ 指

标上比 ＶＧＧＮｅｔ 略有下降．因为 ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２ 相比 ＶＧ⁃
ＧＮｅｔ 对图像中对象特征有更丰富的表示，在关注描

述相关性的 ＭＥＴＥＯＲ 指标下，模型效果明显提高．但
是对象关系特征没有提高，使关注描述结果与人为

描述相似性的 ＣＩＤＥＲ 成绩下降．
在 ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２ 特征中嵌入 ＢＣ⁃ＤＮＮ 提取的关系

特征后，视频描述模型在 ＭＥＴＥＯＲ 和 ＣＩＤＥＲ 上的表

现都比 ＶＧＧＮｅｔ 情况有了提高，尤其是在关注与人

为描述相似性下的 ＣＩＤＥＲ 得分从 ５０􀆰 ８ 提高到了

５６􀆰 ２．但是在描述相关性评价的 ＭＥＴＥＯＲ 上比单纯

使用 ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２ 时的得分略有下降．
表 ３ 所示是 ３ 种不同特征表示方法下描述结果

的例子．相比另外 ２ 种表示，ＲｅｓＮｅｔ＋ＢＣ⁃ＤＮＮ 情况下

的描述结果突出了视频中对象之间的关系．例如表 ３

表 ３　 不同特征表示下的视频描述结果示例
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｏｍｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

视频片段 自动描述结果 人为真实描述

ＬＳＴＭ（ＶＧＧＮｅｔ）：Ａ ｍａｎ ｉｓ ｒｉｄｉｎｇ ａ ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ．
ＬＳＴＭ（ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２）：Ａ ｍａｎ ｉｓ ｒｉｄｉｎｇ ａ ｂｉｃｙｃｌｅ．
ＬＳＴＭ（ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２＋ＢＣ⁃ＤＮＮ）：Ａ ｍａｎ ｉｓ ｄｏｉｎｇ
ｓｔｕｎｔｓ ｏｎ ａ ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ．

①Ｔｈｅ ｍａｎ ｉｓ ｄｏｉｎｇ ｍｏｐｅｄ ｔｒｉｃｋｓ．
②Ａ ｐｅｒｓｏｎ ｉｓ ｄｏｉｎｇ ａ ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ ｔｒｉｃｋ．
③Ａ ｐｅｒｓｏｎ ｉｓ ｄｏｉｎｇ ａ ｗｈｅｅｌｉｅ ｏｎ ａ ｂｉｃｙｃｌｅ．

ＬＳＴＭ（ＶＧＧＮｅｔ）：Ａ ｍａｎ ｉｓ ｊｕｍｐｉｎｇ ｉｎ ａ ｂｅａｃｈ．
ＬＳＴＭ（ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２）：Ａ ｍａｎ ｉｓ ｊｕｍｐｉｎｇ．
ＬＳＴＭ （ ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２ ＋ ＢＣ⁃ＤＮＮ ）： Ａ ｍａｎ ｉｓ
ｊｕｍｐｉｎｇ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ．

①Ｐｅｏｐｌｅ ａｒｅ ｊｕｍｐｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ．
②Ｐｅｏｐｌｅ ｄｉｖｅ ｉｎｔｏ ａ ｐｏｏｌ．
③Ｐｅｏｐｌｅ ｇｅｔｔｉｎｇ ｉｎｔｏ ａ ｓｗｉｍｍｉｎｇ ｐｏｏｌ．

ＬＳＴＭ（ＶＧＧＮｅｔ）：Ａ ｍａｎ ｉｓ ｃｏｏｋｉｎｇ．
ＬＳＴＭ（ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２）：Ａ ｍａｎ ｉｓ ｃｏｏｋｉｎｇ ｔｈｅ ｒｉｃｅ⁃
ａｒｏｎｉ．
ＬＳＴＭ（ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２＋ＢＣ⁃ＤＮＮ）：Ａ ｐｅｒｓｏｎ ｐｕｔｓ ａ
ｐｉｅｃｅ ｏｆ ｃｈｅｅｓｅ ｉｎｔｏ ａ ｓｋｉｌｌｅｔ．

①Ａ ｐｅｒｓｏｎ ｉｓ ｆｒｙｉｎｇ ａ ｆｏｏｄ．
②Ｓｏｍｅｏｎｅ ｉｓ ｆｒｙｉｎｇ ｐｏｔａｔｏｅｓ．
③Ａ ｃｏｏｋ ｐｕｔｓ ｎｏｏｄｌｅｓ ｉｎｔｏ ｓｏｍｅ ｂｏｉｌｉｎｇ ｗａ⁃
ｔｅｒ．
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中第 １ 行，ＲｅｓＮｅｔ＋ＢＣ⁃ＤＮＮ 特征识别出了人与车之

间不是简单的骑行关系，而是人在车上做特技．

４　 结束语

为视频中的事件生成自然语言描述具有多种实

际应用．近年来，研究者们对静态图像和视频描述的

兴趣日益激增．为了使用自然语言自动描述更广泛

的普通视频，需要实现语言和视觉语意更深层次的

整合．视频自动描述技术应该具备识别值得描述的

突出事件的能力，并且应该能够适当地描述具有大

量不同动作、对象、场景和其他属性的各种视频内

容．基于深度神经网络的视频描述模型在这个方向

上迈出了重要的一步．
本文使用序列到序列建模的方法构建视频模型

描述，模型首先在编码阶段按顺序读取视频帧，然后

解码按序生成文字．该模型允许处理可变长度的输

入和输出，同时可以对时间结构建模．它将视频视为

一种“语言”，并采用机器翻译的方法将视频翻译成

文本，能够直接从视频和句子对中学习值得描述的

显著对象．文本的模型在 ＭＳＶＤ 数据集上的实验获

得了较好的表现．基于 ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２ 的视频特征使视

频表示出更丰富的内容，描述结果的相关性更好．基
于 ＲｅｓＮｅｔ⁃１５２＋ＢＣ⁃ＤＮＮ 的特征提取在视频表示中

加入了关系特征，很大地提高了描述结果与人为描

述的相似性．
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